
周报 

 

1. 前述工作回顾 

作为本周工作的基础，同时为方便阅读本周工作内容，因此先简

单回顾下之前的工作。 

在实现了相似哈希生成指纹的代码并进行了测试后，将之重构封

装成 SimHash 类，以支持对体数据逐块进行相似哈希指纹计算，

主要功能即是对输入（当前支持类型为 uchar）的串，按需进行特

征定义，分割，权重计算，最终计算其相似哈希指纹。同时，汉

明距离计算和相似度计算也包含在该类内。 

上周对于指纹集合的聚类算法进行了一些实验和探索，由于指纹

本身的数据属性（01 二进制串，不包含原始数据信息等特点）先

后否定了 google 那篇文章所采用的相似查询算法和直接 kmeans

聚类方法。分析学习了谱聚类方法后，决定采用谱聚类方法作为

相似哈希指纹的聚类算法进行试验。 

当前的压缩端流程和最初设想的流程大致相同，如图 1，图 1 左图

为旧的压缩端流程，右端为当前的压缩流程。 



 

图 1 压缩端流程 

当前主要改动有两处，1 是原来针对的是浮点型体数据，现在暂时

先改为处理 unsigned char 类型的体数据；2 是对生成的体数据指纹

集合明确地采用谱聚类方法进行分类以构建码表 codebook 

2. 实现细节 

为了实现图 1 的当前流程，本周在前述工作的基础上，首先设计

实现一个简单的体数据分块处理模块 VolumeSplitter，主要负责体

数据的加载、分块读取、处理等功能。将体数据分块加载、处理

完成以后，逐块地将每块体数据值取出并转换成 string 表示，然后

逐块地使用 SimHash 类计算其相似哈希指纹，得到体数据相似哈

希指纹集合 Q。接着，实现一个名为 SimHashCluster 的类，该类

主要负责相似哈希指纹集合的聚类并生成码表和索引体纹理。得

到 Q 后，初始化 SimHashCluster 类实例，假设 Q 大小为 N, 计算



Q 的相似矩阵（权重邻接矩阵）W（N*N）和拉普拉斯矩阵 L(N*N)，

然后计算 L 的特征值和特征向量，特征值按增序排列，特征向量

同样对应；取前 K 个特征向量进行 Kmeans 聚类，得到 C 个聚类

结果；分类完毕。 

之前，每个类和模块均已经独立测试过确保正确。在实现完上述

功能后，再次对整个流程进行测试，同时观察该算法的基本运行

结果，试验分类是否良好，哪些参数需要重点调试等。为此，构

造了一个测试体数据，该数据大小为 8*8*8,共含 512 个体素，类

型为 unsigned char，分块大小为 4*4*4，因此可分为 8 个块。测试

分析见第三部分 

3. 测试分析和反馈调节 

测试实例一 

将测试数据分成 8 个块，每一块的体数据值都设为同一个值，分别为

15，47, 79，111，143， 175，207, 239 间隔 32.对测试数据进行简单

的体绘制，结果如图 2 



 

图 2 测试数据实例一直接图绘制结果 

 

假设 8 个体数据块的编号为 0-7，我们可以得到如表格 1 所示的一张

汉明距离图，表示每个体数据块所对应的相似哈希指纹之间的汉明距

离，值越大表示越不相似。 

 0 1 2 3 4 5 6 7 

0 0 60 67 64 61 52 55 64 

1 60 0 63 60 71 64 57 60 

2 67 63 0 59 64 61 60 57 



3 64 60 59 0 57 64 57 72 

4 61 71 64 57 0 67 66 57 

5 52 64 61 64 67 0 63 56 

6 55 57 60 57 66 63 0 65 

7 64 60 57 72 57 56 65 0 

表 1 体数据块相似哈希指纹汉明距离图 

定义两个相似哈希指纹 i 和 j 的相似性如公式 1 

           Likeness = (128 – HammingDistance)/128                           

(1) 

由此得到指纹集合的相似性矩阵 W，如图 3 

 

图 3 指纹集合的相似性矩阵 

再构造对应的拉普拉斯矩阵 L，如图 4 所示 

 

图 4 对应 w 的拉普拉斯矩阵 

计算 L 的特征值，并按升序排列，如图 5 



 

图 5 L 的特征向值 

其中第一行的特征值实际上应该是 0，由于计算机浮点误差所以此处

显示不为 0. 

依据谱聚类对于拉普拉斯矩阵属性的说明（参考文献 1）以及本测试

数据的数据分布，可知图 5 所示的特征值实际表明聚类聚成一类是合

乎特征值计算结果的（由参考文献 1 可知）。然而，实际上分成一类

明显是不对的。或者说不合理的。原因见分析。 

对应的特征向量如图 6 所示， 

 

图 6L 的特征向量 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 8 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 

Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 1 

Cluster 3: Item 6 



Cluster 4: Item 3 

Cluster 5: Item 2 

Cluster 6: Item 7 

Cluster 7: Item 5 

 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 4 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 5 7 

Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 2 1 3 

Cluster 3: Item 6 

 

 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 2 类，结果如下 

Cluster 0: Item 2 1 0 5 3 6 7 

Cluster 1: Item 4 

 

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 8 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 

Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 1 

Cluster 3: Item 6 



Cluster 4: Item 3 

Cluster 5: Item 2 

Cluster 6: Item 7 

Cluster 7: Item 5 

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 4 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 5  

Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 2 7 1  

Cluster 3: Item 3 6 

 

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 2 类，结果如下 

Cluster 0: Item 5 6 0 1 7 

Cluster 1: Item 3 2 4 

 

 

分析 

为什么会出现上述蓝色字体所说的情况呢？参考图 3，该矩阵中的相

似性即可认为是谱聚类过程中的边权重，由于谱聚类的分类主要是基

于图的边权重，即同一类内变权重之和尽量大，不同类之间边权重尽

量小这样的规则来分类，而图 3 所展示的，亦即我们的依据汉明距离



的相似度，若直接采用该相似度作为体数据块之间的相似度，极有可

能无法很好的进行谱聚类（因为，两两相似度差异不够显著，实际的

体数据值则差异较大）。因此，我对相似度进行了改进。 

 

原先，我们直接采用两个体数据块所对应的指纹的汉明距离按公式 1

进行相似度构建。由于差异显著性不够谱聚类方法的内在要求，因此

做了如下改进： 

首 先 设 定 一 个 汉 明 距 离 相 似 性 判 断 阈 值

_hamming_distance_threshold，若两个体数据块所对应的指纹的汉明

距离大于该阈值，直接设相似度为 0；否则，按公式 1 构建两者相似

度。我们设阈值为 16，由于指纹总长度为 128，所以当汉明距离为

16 时，相似度为 87.5%。 

 

由此，可得当前体数据块相似哈希指纹汉明距离图和表 1 是一样的，

但是矩阵 W 和 L（对应图 3 和图 4）都发生了变化，W 变为一个 8*8

的单位阵，而 L 则是 8*8 的全 0 矩阵。接着，可计算 L 的特征值为 0，

且是重根，重根度为 8，亦即 L 有 8 个为 0 的特征值。依据参考文献

1，可知此时应该聚成 8 个类比较适合，而实际的计算结果也支持这

一说法，由此可见我们的改进方法是可行的。下面是分情况的聚类结

果。 

 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 8 类，结果如下 



Cluster 0: Item 0 

Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 1 

Cluster 3: Item 6 

Cluster 4: Item 3 

Cluster 5: Item 2 

Cluster 6: Item 7 

Cluster 7: Item 5 

 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 4 类，结果如下 

Cluster 0: Item 5 7 0 2 3 

Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 1 

Cluster 3: Item 6 

 

 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 2 类，结果如下 

Cluster 0: Item 3 5 6 7 0 1 2 

Cluster 1: Item 4 

 

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 8 类，结果如下 



Cluster 0: Item 0 

Cluster 1: Item 4 5 6 7 

Cluster 2: Item 1 

Cluster 3: Item  

Cluster 4: Item 3 

Cluster 5: Item 2 

Cluster 6: Item  

Cluster 7: Item  

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 4 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0   

Cluster 1: Item 2 3 

Cluster 2: Item 1   

Cluster 3: Item 4 5 6 7 

 

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 2 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 

Cluster 1: Item 4 5 6 7 1 2 3 

 

经过上述测试和验证，可知几个重要的调节参数： 

1. 汉明距离相似性判断阈值_hamming_distance_threshold 



2. 聚类特征向量个数 K 

3. 聚类个数 C 

文献 1 中有部分关于参数 2 和 3 的研究总结，可以借鉴，但是还不够，

最终肯定需要反复调节测试。参数 1 和数据本身值的分布、特征定义、

特征权重定义密切相关，需要再进行摸索 

 

测试实例二 

为了进一步验证方法是否可靠，制作了新的测试数据，将测试数据分

成 8 个块，分块方式如测试实例 1，每一块的体数据值，分别为 15，

15，,79, 79，143，143，207, 207.对测试数据进行简单的体绘制，传

输函数和测试一一致，结果如图 7 

 

图 7 测试数据实例二直接图绘制结果 



 

汉明距离图如表格 2。 

 0 1 2 3 4 5 6 7 

0 0 0 67 67 61 61 55 55 

1 0 0 67 67 61 61 55 55 

2 67 67 0 0 64 64 60 60 

3 67 67 0 0 64 64 60 60 

4 61 61 64 64 0 0 66 66 

5 61 61 64 64 0 0 66 66 

6 55 55 60 60 66 66 0 0 

7 55 55 60 60 66 66 0 0 

表 2 体数据块相似哈希指纹汉明距离图 

首先直接采用两个体数据块所对应的指纹的汉明距离按公式 1 进行

相似度构建，由此得到指纹集合的相似性矩阵 W，如图 8 

 

图 8 指纹集合的相似性矩阵 

再构造对应的拉普拉斯矩阵 L，如图 9 所示 

 



图 9 对应 w 的拉普拉斯矩阵 

计算 L 的特征值，并按升序排列，如图 10 

 

图 10 L 的特征值 

对应的特征向量如图 11 所示 

 

图 11 L 的特征向量 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 8 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 

Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 1 

Cluster 3: Item 6 

Cluster 4: Item 3 

Cluster 5: Item 2 

Cluster 6: Item 7 

Cluster 7: Item 5 



 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 4 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0  

Cluster 1: Item 4 2 3 

Cluster 2: Item 1  

Cluster 3: Item 6 7 5 

 

 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 2 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 

Cluster 1: Item 2 4 7 5 3 6 1 

 

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 8 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 

Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 1 

Cluster 3: Item 6 

Cluster 4: Item 3 

Cluster 5: Item 2 

Cluster 6: Item 7 

Cluster 7: Item 5 



 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 4 类，结果如下 

Cluster 0: Item 2 3  

Cluster 1: Item 4 5 

Cluster 2: Item 0 1  

Cluster 3: Item 7 6 

 

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 2 类，结果如下 

Cluster 0: Item 2 7 0 1 3 6 

Cluster 1: Item 4 5 

 

由图 10L 特征值的计算，只有一个特征值为 0 可知，分成一类是数学

上比较符合谱聚类特性的分类方式，但是实际上，由数据分布和构成，

我们可以知道分成 4 类，如“取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成

4 类”这个分类结果是最好的。两者有矛盾，由此再次采用改进的相

似度计算方法进行构建，则汉明距离还是如表格 2 所示，指纹集合的

相似性矩阵 W，如图 12 

 

图 12 指纹集合的相似性矩阵 



再构造对应的拉普拉斯矩阵 L，如图 13 所示 

 

图 13 对应 w 的拉普拉斯矩阵 

计算 L 的特征值，并按升序排列，如图 14 

 

图 14 L 的特征值 

对应的特征向量如图 15 所示 

 

图 15 L 的特征向量 

 

此时，由特征值可知，有四个值为 0 的特征值，因此，分为 4 类比较

符合谱聚类的内在特性，同时，这也与实际的测试数据的数据值分布

吻合。下面来看一下不同的分类结果。 

 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 8 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 



Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 1 

Cluster 3: Item 6 

Cluster 4: Item 3 

Cluster 5: Item 2 

Cluster 6: Item 7 

Cluster 7: Item 5 

 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 4 类，结果如下 

Cluster 0: Item 2 3 0 5 7  

Cluster 1: Item 4 

Cluster 2: Item 1  

Cluster 3: Item 6 

 

 

取前 8 个特征值所对应的特征向量聚成 2 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 1 2 3 5 6 7 

Cluster 1: Item 4  

 

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 8 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 1 



Cluster 1: Item 4 5 

Cluster 2: Item  

Cluster 3: Item 6 7 

Cluster 4: Item 2 3 

Cluster 5: Item  

Cluster 6: Item  

Cluster 7: Item  

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 4 类，结果如下 

Cluster 0: Item 2 3  

Cluster 1: Item 4 5 

Cluster 2: Item 0 1  

Cluster 3: Item 6 7 

 

 

取前 4 个特征值所对应的特征向量聚成 2 类，结果如下 

Cluster 0: Item 0 1 2 3 6 7 

Cluster 1: Item 4 5 

 

4. 初步结论 

通过对两个不同测试数据，分别用两种相似度计算方法构建谱聚

类相似性矩阵进行的测试结果可得出初步结论： 



1. 聚类特征向量个数 K 和聚类个数 C 尽量相近（K >= C），此时

的聚类结果在同等条件下最好，最符合数据分布实际和谱聚类

的内在特性 

2. 使用改进的相似度计算方法，聚类结果明显要好于直接使用汉

明距离进行相似度计算的对应结果，且符合数据分布和谱聚类

内在要求 

3. 上述两个测试数据实例中最好的结果分别用绿色字体予以高亮 

4. 重要的参数调节中，只有汉明距离相似性判断阈值

_hamming_distance_threshold 目前还没有很好的方法予以设置，

只能在实际应用中依据不同数据进行测试调校 

5. 对于测试数据，由于事先已经知道数据分布特征，故可按上述

方式进行测试，实际数据不知道数据分布，是否就无法进行类

似的操作呢？答案是否定的，由于我们的测试都是以体数据值

作为特征，出现频度作为特征值（权重），因此，使用体数据值

的分布直方图，应该即可大概得出数据分布趋势，然后可以以

其分布特征决定 C 和 K。当然只有数据分布类别比较清晰的情

况下，才可以很好的使用为 0 的特征值个数（或者比较稳定的

前 N 个特征值）作为聚类个数，如果数据分布比较模糊，还是

需要进一步设置。如图 16 



 

图 16 数据分布与特征值取值关系 

图 16 第一行表示体数据值分布直方图，下一行表示对应的拉普

拉斯矩阵特征值，总共 10 个特征值。我们可取数据值为 0 的特

征值的个数或者，前N个稳定变化的特征值的个数为聚类个数。 

5. 下周工作 

至此，压缩端的核心算法已经实现并测试完毕！ 

1. 依据图 1 的压缩流程，聚类后，构建码表和索引体纹理；然后

可以测试压缩率和压缩结果，如残差率等，压缩结果依赖于聚

类结果；最后把这些数据送到 GPU 端进行解码绘制。 

2. 针对不同体数据调试上述参数 1,2,3 对于结果的影响；还可考虑

借鉴向量量化中关于体数据块大小的数学公式。 

3. 针对真实数据进行测试验证 
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